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요 약

Text-to-image 모델은 텍스트로부터 이미지를 생성하는 인공지능 모델이다. 해당 모델을 통해 가상의 이미지를 생성하는데 사용되는

요소들은 실제 이미지가 주어졌을 때 역변환을 통해서 찾게 된다. 해당 요소들은 Diffusion기반 Text-to-image 모델에서 이미지 편집을 위한 필수적

인정보이다. 기존의역변환에관한 연구들은 재구성된 이미지와 원본이미지들에대한 인공적인 결함이발생하기도 하며, 기존의파이프라인을 그대로

사용하지 못하는 경우가 있다. 본 논문에서 제안하는 기법은 기존의 사전학습된 생성형 인공지능 모델의 구조를 변함없이 사용할 수 있으며, 기존의

파이프라인을 있는 그대로 사용할 수 있기 때문에 더욱 범용적인 활용이 가능하다. 또한, 학습 파라미터를 낮춰 학습에 사용되는 시간을 단축하였다.

본 논문에서 제안하는기법은텍스트를임베딩한 값일부를사용해재구성 학습을진행한다. 실험 부분에서 제안한기법이원본이미지를 재구성하는데

기존의 기법과 비교하여 효율적인 기법임을 보였다.

Ⅰ. 서 론

최근 Stable Diffusion[1]이라는 Text-to-image(T2I) 모델에 관한 연

구가 활발하게 이루어지면서 세간의 주목을 받고 있다. T2I는 사용자가

입력한 텍스트에 맞는 이미지를 인공지능 모델이 생성해주는 것을 말한

다. 이제는 유튜브와 같은 소셜 플랫폼을 이용하여 누구나 본인의 방송을

만들고쉽게배포할수있다. 그러나여전히전문가를거친결과물과그렇

지 않은 결과물의차이는 존재한다. 이에 따라생성형 인공지능 중 T2I는

전문가의 손길을 거치지 않고 손쉽게 본인이 원하는 영상을 새로 만들어

내거나 실제 존재하던 영상에 편집을 원하는 사용자의 요구에 발맞춰 발

전해나갈것이다. 최근 사용되는생성형인공지능기술들또한실제이미

지와비교하여도 손색없는고품질의 이미지를 만들어내는 것이 가능하고,

광고,일러스트, 삽화에 대한 가이드라인을 제공하기도 한다. 그러나 인공

지능을 이용한 편집기술에는 여러 제한적인 부분이 있다. 생성된 이미지

를 재가공할 때 발생하는 일관성 손실의 문제와 실제 이미지의 편집기술

은 일련의 인공지능 모델을 통한 생성과정을 거치지 않았기 때문에 인공

지능 모델을 이용한 편집을 위해서는 실제 이미지를 다시 재구성할 수있

는정보들을찾는방법이필요하다. 본 논문에서는모델을통해생성한이

미지가 아닌 실제 이미지를 편집하기 위한 첫단계인 이미지재구성을목

적으로 한 기법을 소개한다.

Ⅱ. 관련연구

Stable Diffusion

T2I 모델중 Stable Diffusion(SD)은 사용자가입력하는텍스트를인코딩

하는 CLIP-text encoder[2]를 사용하여 이미지 샘플 생성에 조건성을 부

여하게 된다. 생성과정에서는노이즈로부터 시작하여 조건화된 벡터(텍스

트임베딩)를이용하여텍스트에맞는이미지가생성되기위해서제거되어

야할노이즈를예측하면서추론이진행되고이러한과정이반복된다. 이를

활용한편집기법들은추론이진행되면서생성되는값들에변화를주어이미

지의 객체를 바꾸거나, 배경에변화를주기도한다. 반면에실제이미지는

사용자가입력한텍스트를기반으로생성된이미지가아니므로이를생성모

델을 이용하여편집하기 위해서는 이를 생성모델을 사용하여 재구성하여,

편집기법을 적용할 정보들을 얻는 것이 일반적이다. 수식(1)은

StableDiffusion에서 사용되는 추론식[3]이다.

∅  ∙∙ ∅  

는 로 파라미터화 된 생성모델을 의미하며, 는 초기 노이즈 값, t는

해당시점 는인코더를거친텍스트임베딩, ∅는각각하이퍼파라미

터, 빈텍스트에대한임베딩값을의미한다. 빈텍스트부분은비조건화생성

과정을고려하고, 이를이용해텍스트에등장하지않은내용을제거하는데영

향을 준다.

Null-text Inversion

기존의 역변환 과정 중 하나인 Null-text Inversion[4]의 경우 ∅부분에

해당하는 임베딩들을 최적화 하여 이를 이용한다. 또한, 일반적인 방식으

로는 Diffusion 모델의 특성상 단계적으로 발생하는 오류가 축적되기때문

에이론적으로최적화된값을알아도추론과정으로해당지점에도달하는데한

계가 있음을 밝혔다. 따라서, 매 단계에서 발생하는 오류를 수정하기 위해

T단계의 추론과정이 있다면 T개의 미세조정된 임베딩을 사용하였다. 그

러나 해당 방식은 기존의 빈 텍스트 부분이 이미지 생성에서 활용되던 원

치않는이미지생성을방지하는역할을하지못하게된다. 본논문은이를방지

하기위해인코더를거친텍스트임베딩을분할하여역변환하는방법을제안한

다.



그림 1 모든토큰을사용해생성한이미지(좌)와 하위 2개의 토큰임베딩을 ‘0’으

로 초기화 시킨 이미지(우)

그림 2 전체적인학습프로세스(위)와 텍스트임베딩의내부구성및학습

파라미터(아래)

그림 3 이미지 재구성에 대한 정성적 평가. 좌측부터 원본이미지, DDIM

Inversion, Null-text Inversion 그리고 우리가 제안한 기법이다.

#param
step

inv.
LPIPS(↓) CLIP-I(↑)

DDIMInv. - - 0.68 0.92

Null-textInv. 2.95M 50 0.44 0.98

Ours
××

(Max=2.95M)
25 0.43 0.97

표 1 이미지재구성에대한정량적평가, 은의미적문장의길이를나타낸다.

Ⅲ. 본 론

가. 배경지식

본논문에서는텍스트임베딩의차원중일부를사용하여이미지의재구성

기법을제안한다. SD v1.4의경우텍스트임베딩은 768차원으로구성된토

큰이총 77개사용된다. 초기텍스트는 Tokenizer를 거쳐토큰화되고해당

토큰이텍스트인코더를거쳐 768 차원으로표현되게된다. 만약토큰수가

제한을넘어가면생략되며, 제한보다적다면패딩(문장의끝을알리는토큰

‘End Of Sentence’)을 사용해입력차원을유지하게된다. 즉, 텍스트 임베

딩은의미를갖는임베딩과패딩임베딩으로구분된다. 그림 1과 같이패딩

임베딩은 토큰 후반부에 갈수록 생성된 이미지에 영향을 미치지 않는다.

이는뒤로갈수록텍스트임베딩이영상생성에미치는영향이줄어든다는것을의

미한다.

나. 제안 기법

Diffusion 모델은 단계적으로 노이즈를 제거하면서 이미지를 생성한다.

이때, 단계마다 노이즈가 제거된 값을 얻게 되는데 이를 잠재공간이라고

표현한다. 따라서, 총 T 단계를 거치며 이미지를 생성하면, T+1개의 잠

재공간을 얻게 된다. Ⅲ-(가)에서 언급한바와 같이 영상생성은 텍스트 임

베딩이 뒤로 갈수록 의미가 반영되지 않고, 인가된 텍스트가 영상생성에

대부분의 의미론적 정보를 가지고 있다. 따라서, 본 논문에서는 의미론적

텍스트 임베딩 부분의 값을 학습하여 영상 재구성하는 방법을 제안한다.

기존 방식[4]과 다르게 null-text ‘∅ ’가 아닌 텍스트 임베딩 부분을 최적

화함으로 null-text 부분을 이용해 부정적(생성되지 않기를 바라는) 텍스

트를 사용할 수 있다. 그림 2는 전체적인 제안 기법 흐름도를 보여준다.

DDIM[5]에서는 비조건화의 이미지 생성에 대해서 역변환 과정은 생성과

정을 역순으로 취하는 것과 동일하게 동작하며, 조건화 이미지가 아닌 경

우에는 눈으로 확인하기 어려운 미세한 오차만 있기 때문에 이를 이용해

서 구해진 값들을 정답 값으로 여긴다. 이 후 텍스트 임베딩의 의미론적

토큰값만을학습하면서재구성오차(MSE)를줄이는방향으로학습이진행된다.

Ⅳ. 실 험

가. 정성적 평가

그림 3의정성적평가를보면DDIM Inversion의경우원본이미지와많이다르나

Null-text Inversion과 우리가제안한기법은원본과매우유사함을보였다.

나. 정량적 평가

표 1은 제안한 기법과 기존 기법들에 대한 정량적 평가이다. #param은

갱신되는 파라미터의 수, step inv.는 재구성을 위한 반복횟수이며,

CLIP-I의 경우, 원본이미지를 인코딩한 후 재구성된 이미지의 인코딩 벡

터와의 유사도를 평가한다. LPIPS의 경우 두 이미지에 대한 인지적 거리

를측정하는평가지표로 CLIP-I와같이원본이미지와의유사도를평가한다.

데이터 셋은 COCO2017 Validation[6]을 사용하였다.

LPIPS는 제안한기법이약간우세하였으나, CLIP-I에서는기존기법이좀

더좋은성능을보였다. 그러나매우유사한수준의결과이며, 정성적이평

가로는 구분하기가 어렵다. 반면에 param, step을 낮춰 성능은 유지하되,

비용측면에서 우수함을 증명하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후연구

본논문에서는이미지를재구성하기위한역변환기법을제안하였다. 현재

주로사용되는 [4]기법보다더적은학습파라미터와단계를거치면서유사

한성능을보임을증명하였다. 역변환은보다좋은성능의이미지편집을위

한첫단계이므로앞으로의연구에서는제안한기법을기반한이미지편집에

대한연구를진행하며, 더나아가서는아직명확한이미지평가지표가없다

는점을고려하여통용될수있는새로운평가지표를구축하기위한연구가

요구된다. 추가적으로보다다양한데이터셋을통한검증이요구된다. 해당

분야에대한연구는디자인, 광고등다양한미디어종사자들에게편의성을

향상시킬 가이드라인을 제공할 수 있는 기술이라고 여겨진다.
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